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RESUMEN 
 
La diabetes mellitus es una patología relacionada con 
una deficiente regulación de la glucemia. El sistema 
biológico encargado de controlar la glucosa en sangre es 
de gran complejidad, y su modelización basada tanto en 
esquemas clásicos como en redes neuronales y 
algoritmos genéticos presenta serios inconvenientes. En 
este trabajo se presenta una modelización del sistema 
biológico regulador basada en lógica difusa. El modelo 
desarrollado está compuesto por diferentes módulos, 
cada uno de ellos encargado del seguimiento de un tipo 
de sustancia implicada en el control glucémico y 
diseñado mediante estructuras de control difuso. Los 
resultados obtenidos ponen de manifiesto que el modelo 
desarrollado proporciona buenos resultados para los 
diferentes estados metabólicos estudiados. Este trabajo 
sirve de base para el desarrollo de dispositivos 
inteligentes y autónomos de control de la glucemia. 
1. INTRODUCCIÓN 
 
La glucosa es un compuesto imprescindible para la 
nutrición celular. Tanto la hiperglucemia (concentración 
de glucosa en sangre superior a la normal) como la 
hipoglucemia (concentración inferior) son perjudiciales 
para la salud del individuo [1, 2]. 
El páncreas es un componente esencial del sistema 
biológico regulador de la glucemia. Es un órgano 
complejo y se encarga de segregar la insulina, principal 
hormona reguladora del nivel glucémico. La insulina 
reduce la concentración de glucosa en sangre, 
posibilitando la absorción de ésta por las células diana. 
Una insuficiencia total o parcial en la secreción de esta 
hormona causa la enfermedad llamada diabetes mellitus. 
Por otro lado, ante un estado hipoglucémico, segrega 
otra hormona denominada glucagón, que estimula la 
glucogenólisis. 
Se han propuesto distintos modelos de sistemas 
biológicos basados en diversas teorías de control. Los 
modelos de regulación clásicos, aplicados ampliamente 
en sistemas lineales o con alto grado de estructuración 
[3], no ofrecen una solución adecuada en su aplicación 
sobre el sistema objeto de estudio, debido a que se 
conoce con escasa precisión la dinámica de éste. Por 
otra parte, los modelos basados en redes neuronales o 
algoritmos genéticos poseen la ventaja de poder ser 
aplicados a sistemas poco estructurados, pero es 
necesario poseer un conjunto de datos empíricos de gran 
tamaño para poder inferir mecanismos de regulación en 
base a los algoritmos de aprendizaje típicos de estos 
modelos [4]. 
Finalmente, los modelos de regulación basados en 
conjuntos difusos se aplican a sistemas con una base de 
conocimientos equivalente a la que posee un experto en 
la materia, tomando decisiones dependiendo de la 
combinación de valores de ciertos factores que ejercen 
una influencia débilmente determinada sobre la 
dinámica de tales sistemas [4, 5, 6]. Éste es el caso del 
sistema a tratar y, en consecuencia, se planteará abordar 
su estudio mediante lógica difusa [7, 8]. 
El trabajo presentado se enmarca en de la línea de 
investigación sobre aplicaciones biomédicas y modelado 
que realiza el grupo de investigación “Informática 
Industrial y Redes de Computadores” [9, 10, 11]. 
 
2. MODELO DEL SISTEMA BIOLÓGICO 
En el sistema biológico objeto de estudio se distinguen 
dos componentes principales: 
??Subsistema pancreático productor de insulina 
(eliminación de glucosa). 
??Subsistema pancreático productor de glucagón 
(liberación de glucosa almacenada). 
Asimismo, existen otros componentes que participan 
en la regulación de la glucemia; sin embargo, no 
aparecen en esta modelización por considerar que 
formarían parte de un subsistema externo al páncreas y 
que, en situaciones normales, poseen una incidencia 
menor en el sistema de regulación [12, 13].  
Actualmente, no se conoce con exactitud la cantidad 
de insulina segregada en relación a la concentración de 
glucosa en sangre, aunque se estima que la curva que 
relaciona ambos factores adopta la forma de una 
sigmoidea [1]. En cuanto a la secreción de glucagón, al 
tratarse de una hormona contrainsular, es frecuente 
relacionar ambas hormonas [1, 14]. Por último, se 
estima que la relación entre la cantidad de insulina y la 
glucosa metabolizada puede expresarse mediante una 
curva cuasilineal. Se utilizarán estos conocimientos 
imprecisos para el desarrollo de los intervalos difusos 
que determinarán el componente estático (variables de 
entrada y variables de salida) del modelo a desarrollar. 
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Figura 1. Diagrama del modelo difuso del sistema biológico. 
 
El modelo desarrollado (figura 1) está formado por 
tres subsistemas difusos: Insulin Producer, que 
representa la relación entre la concentración de glucosa 
y la insulina que debe ser liberada; Glucagon Producer, 
que corresponde a la producción de glucagón en función 
de la insulina existente; y Glucose Consumer, que 
corresponde con el consumo de glucosa del organismo 
respecto de la insulina suministrada. 
El subsistema Insulin Producer acepta como entrada 
la variable Gin, que representa la concentración de 
glucosa en sangre (mg/dl), y proporciona como salida la 
variable Iout, que corresponde a la cantidad de insulina, 
en mU/l, que debe suministrarse (natural o 
artificialmente) para lograr el estado normoglucémico. 
En la tabla 1 se muestran los intervalos en que se ha 
dividido la variable de entrada y los correspondientes 
intervalos de la variable de salida, que conforman de 
este modo las reglas de inferencia del subsistema. A 
modo de ejemplo, un nivel de glucemia Gin=150 mg/dl 
se incluye en los intervalos de entrada [95, 130, 160] y 
[145, 180, 210], que corresponden respectivamente a los 
intervalos de salida [50, 75, 90] y [80, 90, 105]; para 
obtener el valor de salida Iout  se toma el centroide de 
ambos intervalos ponderados previamente por la 
probabilidad de pertenencia del valor Gin =150 mg/dl a 
los dos intervalos de entrada mencionados, como se 
muestra en la figura 2. 
 
Gin Iout   
[0, 0, 60, 70] [20, 20, 21, 23] 
[65, 90, 110] [22, 50, 58] 
[95, 130, 160] [50, 75, 90] 
[145, 180, 210] [80, 90, 105] 
[190, 230, 260] [95, 105, 110] 
[240, 280, 310] [105, 110, 115] 
[290, 330, 450, 450] [115,118, 120, 120] 
Tabla 1. Intervalos de entrada y correspondientes de 
salida para el módulo Insulin Producer. 
 
El módulo Glucagon Producer queda definido por la 
variable de entrada Iout; la variable de salida Gadd 
corresponde a la cantidad de glucagón segregado por el 
propio páncreas para contrarrestar el efecto de la 
insulina. En la tabla 2 se muestran los intervalos en que 
se ha dividido la variable de entrada y los 
correspondientes intervalos de salida. 
Figura 2. Determinación difusa de la salida Iout  
(Insulina) ante una entrada Gin=150 (Glucosa).  
 
 
Iout   Gadd   
[20, 20, 25, 30] [0.65, 0.7, 0.75, 0.75] 
[25, 30, 35, 40] [0.55, 0.65, 0.7] 
[35, 40, 45, 50] [0.5, 0.55, 0.65] 
[45, 50, 55, 60] [0.4, 0.45, 0.5] 
[55, 60, 65, 70] [0.3, 0.35, 0.45] 
[65, 60, 75, 80] [0.25, 0.28, 0.35] 
[75, 80, 85, 90] [0.2, 0.225, 0.3] 
[85, 90, 85, 100] [0.15, 0.175, 0.25] 
[95, 100, 105, 110] [0.12, 0.13, 0.2] 
[105, 110, 120, 120] [0.1, 0.1, 0.125, 0.15] 
Tabla 2. Intervalos de entrada y correspondientes de 
salida para el módulo Glucagon Producer. 
 
 
Por último, el subsistema Glucose Consumer recibe 
como entrada la variable Iout, y proporciona la variable 
de salida Gsub, que se corresponde con la glucosa 
consumida por el organismo como respuesta a la 
presencia de insulina. En la tabla 3 se muestran los 
intervalos en que se ha dividido la variable de entrada y 
los correspondientes intervalos de salida. 
 
 
 
 
 
 
Iout    Gsub 
[20, 20, 25, 30] [0.35, 0.35, 0.4, 0.45] 
[25, 30, 35, 40] [0.45, 0.475, 0.5] 
[35, 40, 45, 50] [0.475, 0.525, 0.55] 
[45, 50, 55, 60] [0.525, 0.575, 0.6] 
[55, 60, 65, 70] [0.575, 0.615, 0.63] 
[65, 60, 75, 80] [0.615, 0.64, 0.65] 
[75, 80, 85, 90] [0.64, 0.66, 0.67] 
[85, 90, 85, 100] [0.66, 0.69, 0.7] 
[95, 100, 105, 110] [0.69, 0.71, 0.72] 
[105, 110, 120, 120] [0.71, 0.73, 0.75, 0.75] 
Tabla 3. Intervalos de entrada y correspondientes de 
salida para el módulo Glucose Consumer. 
 
En la figura 1 se muestra el sistema completo. La 
variable de entrada Gpre corresponde al suministro 
previo de glucosa, mientras que la variable Gout 
representa el nivel de glucosa resultante tras el proceso 
completo mediante el que se produce insulina (Iout), que 
a su vez puede provocar la producción de glucagón y el 
consumo de glucosa. La variable Gout realimenta el 
sistema, añadiéndose a un nuevo suministro de glucosa, 
de modo que la adición de ambas constituye la entrada 
(Gin) al subsistema Insulin Producer. 
 
3. EXPERIMENTACIÓN 
 
El modelo basado en lógica difusa se ha implementado 
mediante la herramienta Simulink©, integrada en el 
entorno Matlab (The MathWorks, Inc). A continuación 
se describen las pruebas realizadas. 
El primer conjunto de experimentos permitió 
comprobar la capacidad del sistema propuesto para 
lograr un nivel normoglucémico partiendo de un nivel 
de glucosa en sangre inferior o superior a los límites 
óptimos. En la figura 3 se muestra la evolución del 
sistema partiendo tanto de un nivel hiperglucémico 
como hipoglucémico; en concreto,  300 mg/dl y 50 
mg/dl respectivamente. 
La segunda serie de experimentos se orientó al 
estudio de la capacidad del sistema para retornar al nivel 
normoglucémico al introducir una distorsión puntual 
instantánea que disminuye o aumenta la concentración 
de glucosa. En la figura 4 se muestra la reacción del 
sistema ante la distorsión anteriormente citada que 
incrementa el nivel de glucosa hasta 200 mg/dl y que lo 
decrementa hasta 50 mg/dl. 
En la figura 5 se muestran los resultados globales de 
la experimentación, con respecto al tiempo necesario 
para que el sistema consiga, por una parte, alcanzar el 
estado de normoglucemia y, por otra, conseguir una 
concentración de glucosa en sangre totalmente estable, 
partiendo de distintos niveles glucémicos. Se ha 
utilizado un intervalo de muestreo de 1 segundo.  
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Figura 3. Normalización del nivel de glucosa a partir  
de  los niveles de 300 mg/dl y 50 mg/dl. 
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Figura 4. Normalización de la concentración de glucosa 
a partir de aumento puntuales hasta 200 mg/dl y 50 
mg/dl. 
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Figura 5. Tiempo necesario para lograr normoglucemia 
y estabilidad ante distintos niveles glucémicos. 
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4. DISCUSIÓN 
 
En los resultados de la experimentación se observa que 
el modelo implementado reacciona de forma correcta 
ante distintos niveles de glucosa en sangre hasta lograr 
el estado normoglucémico, de modo que se alcanza 
dicho nivel en un tiempo acotado, de forma gradual y 
nunca bruscamente. Además, una vez alcanzado ese 
estado, el modelo consigue mantener los niveles de 
glucosa dentro del rango  normal. 
Es preciso recordar que, para construir el modelo, se 
ha partido únicamente de un conjunto mínimo de 
conocimientos relativos a la relación entre glucosa, 
insulina y glucagón, estableciendo unas reglas de 
inferencia que permitan gestionar el comportamiento de 
estos tres factores de forma adecuada sin necesidad de 
contar con un número elevado de datos empíricos. 
Los resultados obtenidos permiten plantear la 
posibilidad de diseño de un dispositivo inteligente que, 
ante distintos niveles de glucosa detectados, fuese capaz 
de desencadenar las acciones necesarias para lograr un 
nivel normoglucémico. Actualmente, existen diferentes 
mecanismos para regular la glucemia de forma artificial. 
De ellos, el más habitual consiste en la inyección de 
varias dosis diarias de insulina sintética [2]. Esta terapia 
no logra un control óptimo, pues es difícil adaptar las 
necesidades de insulina a lo largo del día con 
suministros externos puntuales de la misma. Un 
mecanismo más sofisticado es el dispositivo 
denominado bomba de insulina [15, 16]. Aunque los 
resultados de esta terapia son mejores que los derivados 
de la inyección de insulina, existen inconvenientes 
asociados a la misma, como es la carencia de 
realimentación en la infusión de insulina con respecto al 
nivel de glucosa y la necesidad de una programación 
previa, que implica una falta de autonomía. 
 
5. CONCLUSIONES 
 
Se ha podido observar cómo las técnicas de control 
basadas en lógica difusa facilitan el modelado e 
implementación de mecanismos de regulación para 
sistemas complejos y afectados por un elevado número 
de variables, algunas de ellas con un comportamiento no 
claramente definido. Los mecanismos biológicos de 
regulación, y más específicamente el que nos ocupa, 
pertenecen a este grupo de sistemas.  
Como continuación de este trabajo, se está 
definiendo una arquitectura hardware que soporte el  
modelo desarrollado, incluyendo restricciones 
temporales, espaciales y de biocompatibilidad. 
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